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摘　要　　针对永磁同步电机匝间短路和永磁体失磁故障因处理复杂、特征独立单一和样本稀少等因素引起的
诊断偏差问题，提出一种基于深度学习变分自编码网络的故障特征样本快速扩展策略及融合稀疏自编码网络的

故障诊断方法。通过组合永磁同步电机频域电流、磁通密度、电磁转矩特征，结合变分自编码网络的生成模型实

现故障真实样本扩张，构建丰富、多样、更具鲁棒性的训练集合。将优化数据集输入稀疏自编码网络训练诊断模

型，用测试数据验证网络的优劣。实验结果表明，相比传统故障诊断方法，该算法能更加高效快速地实现匝间短

路及失磁故障诊断。
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０　引　言

匝间短路及永磁体的失磁是典型的、破坏性极强

的永磁同步电机（ＰＭＳＭ）故障。若轻微的匝间短路故
障未加以关注，则短路环流持续上升产生高温引起退

磁现象，最终导致电机无法运行，甚至烧毁电机。因

此，匝间短路和失磁故障特征的研究以及特征数据集
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的优化对于高效、准确、低耗、省时地进行故障检测具

有重要的意义。

现阶段，永磁同步电机匝间短路及永磁体失磁故

障的研究大多通过信号变换方法，将电机信号（输出

电流、反向电动势等）精确分解成重要信息块，并作为

诊断故障的标准。常用的方法包括：小波变换

（ＷＴ）［１］、傅里叶变换 （ＦＦＴ）［２］、经验模态分解
（ＥＭＤ）［３］等。定子电流谐波频谱分析［４］对于电机故

障具有强相关联性，因此对谐波的 ＦＦＴ频域分析是目
前研究较多的方法。该方法能够有效诊断电机状态，

但是受环境因素的影响（转速、温度），谐波次数会不

尽相同，所需表达的电机模型也会相对复杂。而电机

参数辨识方法［５］通过识别各状态参数（负序特征、振

动、转矩等）判断其运行状态，确认故障类型及劣化程

度。该方法可以简化操作过程，但由于各参数之间是

相互独立的，在分析多故障状态时，已有的参数未能完

整表示电机故障，因此诊断效率并不高。

深度神经网络在图像识别、数据挖掘领域取得了

显著成就。基于深度学习参数特征的数据挖掘可以大

大提高电机故障诊断的准确性。文献［６］基于定轴变
速齿轮特征，在１００组有限样本数量条件下，利用粒子
支持向量机实现齿轮智能故障诊断，效率能够达到

９５％以上。文献［７］基于振动信号特征，在４００个有
限样本数量条件下，采用去噪稀疏自编码网络实现异

步电机６类故障诊断，结果达到９７％以上。然而多故
障电机模型组件内部存在强相关联，导致电机故障具

有一定的随机性、并发性。因此小样本深度学习网络

特征提取对于结果意义较小，海量且有效的参数样本

数据是提升深度学习故障诊断准确率的关键。

本文结合信号处理（定子谐波电流）与参数识别

（电磁转矩、磁感应强度）方法，分析特征与故障的关

联性，建立特征组合样本，从而改善效率低下的问题。

通过变分自编码网络［８］（ＶｒｉａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒＮｅｔ，
ＶＡＥ）对数据样本进行特征提取并将其作用于生成模
块进行伪样本扩展，最终生成的样本能够高拟合原样

本数据，解决故障诊断深度网络训练数据集稀缺的问

题，大大节约资源和时间。最后利用稀疏自编码网络

（ＳｐａｒｓｅＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒＮｅｔ，ＳＡＥ）学习优化后的数据集
特征，将训练好的网络作为永磁同步电机故障诊断的

标准。

１　深度学习故障诊断网络模型

１．１　变分自编码网络
神经网络故障诊断主要以监督学习为主，因此海

量的标签数据是高效网络诊断的关键。而人工生成标

注样本数据存在工作量大、消耗资源多、周期长等缺

点，为了解决此类问题，本文利用深度生成变分自编码

网络无监督学习已知样本，并基于学到的数据概率分

布生成伪样本。

标准自编码网络目标仅仅是数据降维、特征提取，

而变分自编码网络的区别之处在于能够训练出潜变量

Ｚ的概率分布，通过 Ｚ分布采样生成新样本。如图１
所示。

图１　变分自编码

已知故障样本数据Ｘ通过ｐ（Ｚ｜Ｘ）推断出Ｚ：

ｐ（Ｚ｜Ｘ）＝ｐ（Ｘ｜Ｚ）ｐ（Ｚ）ｐ（Ｘ） （１）

ｐ（Ｘ）＝∫ｐ（Ｘ｜Ｚ）ｐ（Ｚ）ｄＺ （２）

由于Ｘ为高维的连续变量，ｐ（Ｘ）处于复杂的分
布，所以通过概率论方法很难计算 Ｚ。因此应用变分
推断（Ｖａｒｉｔａｔｉｏｎａｌｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）方法利用分布 ｑ（Ｚ）近似
ｐ（Ｚ｜Ｘ），通过ＫＬ散度［９］衡量两者近似程度。

ＫＬ（ｑ（Ｚ）‖ｐ（Ｚ｜Ｘ））＝∫ｑ（Ｚ）ｌｏｇ ｑ（Ｚ）
ｐ（Ｚ｜Ｘ）ｄＺ＝

　　　　∫ｑ（Ｚ）［ｌｏｇｑ（Ｚ）－ｌｏｇｐ（Ｚ｜Ｘ）］ｄＺ （３）

将式（３）进行贝叶斯公式变换得到：
　　ｌｏｇｐ（Ｘ）－ＫＬ（ｑ（Ｚ）‖ｐ（Ｚ｜Ｘ））＝

∫ｑ（Ｚ）ｌｏｇｐ（Ｘ｜Ｚ）ｄＺ－ＫＬ（ｑ（Ｚ）‖ｐ（Ｚ））（４）
故障样本Ｘ已知情况下ｐ（Ｘ）为固定值，因此为了

缩短ｑ（Ｚ）与ｐ（Ｚ｜Ｘ）之间的距离，需要对式（４）等号
右侧进行处理：

（１）Ｄｅｃｏｄｅｒ：等号右侧第一项的 ｌｏｇ似然期望最
大化；

（２）Ｅｎｃｏｄｅｒ：等号右侧第二项 ｑ（Ｚ）与 ｐ（Ｚ）ＫＬ
散度最小化。

另一方面可以将随机变量 Ｚ分为两个部分：确定

部分Ｘ；随机部分ε。条件概率ｚ＝ｇ（Ｘ，ε），ｇ为组合

函数。ε决定了 ｚ条件概率值的变化趋势，则ｑ（Ｚ）＝

ｐ（ε），处理式（４）得：

　　ｌｏｇｐ（Ｘ）－ＫＬ（ｑ（Ｘ）‖ｐ（Ｚ｜Ｘ））＝

∫ｐ（ε）ｌｏｇｐ（Ｘ｜ｇ（Ｘ，ε））ｄε－ＫＬ（ｐ（ε）‖ｐ（Ｚ））（５）
式（５）中：ＫＬ（ｐ（ε）‖ｐ（Ｚ））是变分自编码网络的编码
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阶段，通过获取近似的变分推断函数ｑ（Ｚ）计算样本Ｘ

的潜变量Ｚ。∫ｐ（ε）ｌｏｇｐ（Ｘ｜ｇ（Ｘ，ε））ｄε是解码阶
段，最大化ｐ（Ｘ｜Ｚ）概率从而采样Ｚ生成伪样本Ｘ^。

变分自编码网络可以划分为编码器和解码器。为

了简化网络求解过程，假设 ｑ（Ｚ）服从多维高斯分

布［１０］，ｐ（Ｚ）服从标准正态分布，则编码阶段ｑ（Ｚ）与 ｐ

（Ｚ）的ＫＬ散度即可表示为：

　　　ＫＬ（ｐ（ε）‖Ｎ（０，１））＝

　１２ －ｌｏｇｄｅｔ（Σε）－ｄ＋ｔｒ（Σε）＋μ
Ｔ
εμ[ ]ε （６）

式中：ｄ为隐变量的维度；Σε为方差矩阵。

将高斯分布分解为均值与方差形式：

　　　ＫＬ（Ｎ（μ，σ２）‖Ｎ（０，１））＝

　　　　１２（－ｌｏｇσ
２＋μ２＋σ２－１） （７）

从式（７）可以很清晰地看出 ＫＬ散度与（μ，σ）的

关系，通过不断优化均值及方差参数使散度距离最小

化实现ｐ（Ｚ｜Ｘ）目标的近似。Ｅｎｃｏｄｅｒ网络模型如图２

所示。

图２　ＶＡＥ网络Ｅｎｃｏｄｅｒ模型

将上述由均值及方差组成的潜变量 Ｚ作为解码

阶段（Ｄｅｃｏｄｅｒ）的采样输入，这样的采样过程会遇到困

难：Ｚ～Ｎ（μ，σ２）参加采样操作时均值和方差不可导

从而导致网络梯度下降训练不可实行。为解决难题，

引用重参数方法［１１］来实现误差反向传播，原理如图３

所示。

图３　重参数技巧

首先从标准正态分布中随机采样参量 φ，再经过
参数变换得到服从所需高斯分布的采样变量 Ｚ，此时
对线性变换后的结果进行求取偏导即可完成网络梯度

下降训练过程。

解码阶段最终的目标是将原数据样本尽可能还原

出来，因此在已有Ｚ的基础上需使 ｐ（Ｘ｜Ｚ）似然最大
化，达到Ｘ^≈Ｘ的目的。

本文通过交叉熵损失函数衡量Ｘ^与Ｘ的差异：

Ｊ＝∑
ｎ

ｉ＝１
－ ｘｉ·ｌｏｇ（ｘ^ｉ）＋（１－ｘｉ）·ｌｏｇ（１－ｘ^ｉ[ ]） （８）

式（８）中：ｘｉ与ｘ^ｉ分别为真实样本与生成样本第 ｉ个
分量。

变分自编码网络总的优化目标函数即为 Ｅｎｃｏｄｅｒ
和Ｄｅｃｏｄｅｒ阶段损失函数的综合：

Ｌｏｓｓ＝ｍｉｎ（Ｊ＋ＫＬ） （９）
网络经过误差反向传播优化网络参数使目标函数

最小化，最终达到数据样本扩展的目标。整体ＶＡＥ网
络模型如图４所示。

图４　ＶＡＥ数据扩张网络流程

图４中，真实故障集 Ｘ的概率分布通过 ＫＬ散度
学习分布 ｑ（Ｚ）（近似条件分布 ｐ（Ｚ｜Ｘ））编码计算获
取输入样本的潜在表达μ、σ，并通过重参数技巧（引入
标准正态分布）构成潜变量 Ｚ完成反向传播算法。然
后通过交叉熵函数最大化似然条件分布 ｐ（Ｘ｜Ｚ），使
生成样本与真实故障样本相似达到最终故障集构建的

目的。

１．２　稀疏自编码网络
本文采用稀疏自编码网络进行电机故障诊断，

ＳＡＥ与普通自编码器（ＡＥ）相似，具有特征提取、数据
降维功能，而它们的区别是实现泛化的方式不同。不

同于ＡＥ直接惩罚模型参数实现泛化，ＳＡＥ引入稀疏
正则项以及稀疏连接提升网络的表征能力，加强训练，

并且解决由于深程度泛化引起的过拟合问题［１２］。
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如图５所示，稀疏自编码网络编码阶段分析多特
征数据集提取重要特征，将复杂的数据分布简单拟合，

利用ＫＬ散度引入稀疏正则项惩罚网络激活单元，实
现局部连接，权值共享。

　　　ＫＬ（ρ‖Ｘ（ｊ））＝ρ·ｌｏｇ ρ
Ｘ（ｊ( )） ＋

　　　　（１－ρ）·ｌｏｇ
１－ρ
１－Ｘ（ｊ( )） （１０）

式中：Ｘ（ｊ）为隐层第 ｊ个节点相应的平均值；ρ为稀疏
性参数，接近于０。

图５　稀疏自编码

解码阶段将特征进行数据恢复输出预测结果，通

过目标函数比较诊断结果与真实结果的可靠性，在不

断地迭代中经过随机梯度下降算法按梯度方向修改权

值，最终实现最小化目标函数，并记录相应的网络

参数。

　　ｍｉｎ
θ
Ｊ（θ）＝１Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１
‖Ｘ^（ｎ）－ｘ（ｎ）‖２

２＋

　　γ·Ｒ（θ）＋β·∑
ｖ

ｊ＝１
ＫＬ（ρ‖Ｘ（ｊ）） （１１）

另一方面隐层引入稀疏连接的关键是为了避免各

层神经元提取到重复的特征或额外的噪声特征。此时

虽然训练阶段的误差较小但测试结果并不满足要求，

这样的现象即为过拟合。Ｄｒｏｐｏｕｔ能够有效解决这种
问题，通过伯努利离散分布随机激活或停止输入节点

的状态，并以整体概率为 ｐ作为响应，ｐ也可以理解为
Ｄｒｏｐｏｕｔ率，其直接影响权值参数的个数。Ｄｒｏｐｏｕｔ作
用于ＳＡＥ的编码网络和解码网络能够提升隐层处理
效率，增强特征提取以及故障诊断能力。

此时训练好的深度神经网络即可用于永磁同步电

机故障诊断。最终深度神经网络诊断流程如图 ６
所示。

图６　深度神经网络诊断流程

２　真实故障数据集的构建

本文利用ＭＡＸＷＥＬＬ有限元仿真软件构建三相永

磁同步电机模型，电机参数设置如表１所示。

表１　三相永磁同步电机参数

参数 值

额定功率／ｋＷ ５．５

额定电压／Ｖ ２２０

额定频率／Ｈｚ １００

极对数 ４

定子槽数 ２４

并联绕组匝数 １４８

通过设置电机并联绕组工作匝数模拟匝间短路故

障与失磁现象，从而获取 ５０００组特征样本数据集。
特征样本部分数据如表２所示。

表２　部分特征样本数据集

Ａ［４］ Ｂ［４］ Ｃ［４］ Ｅ［１３］ Ｆ［１３］ Ｔ［１４］ 标签

０．０１ ０．０４ ０．０４ ０．４０ ０．２８ ３．８４ １

０．０２ ０．０７ ０．０５ ０．３９ ０．３０ ３．９７ １

０．４５ ０．３９ ０．８１ ０．３６ ０．４１ ４．１０ ２

０．８９ ０．２７ １．０３ ０．３６ ０．４４ ４．２２ ２

１．３１ ０．１９ １．３４ ０．３５ ０．４５ ４．３２ ３

１．９７ ０．４２ １．７５ ０．２９ ０．５７ ４．４１ ４

２．７５ ０．７ ２．２５ ０．２５ ０．６７ ４．４８ ４

３．６９ １．２５ ２．８３ ０．１９ ０．７４ ４．５３ ４

表２中：Ａ、Ｂ、Ｃ分别为 Ａ相、Ｂ相、Ｃ相３次谐波
电流幅值；Ｅ为最低磁密值；Ｆ为磁密波动幅值；Ｔ为电
磁转矩。标签值表示电机状态，分配情况见表３。

表３　电机状态

标签 状态

１ 正常

２ 轻微匝间短路

３ 严重匝间短路

４ 不可逆失磁

本文采用组合特征的方式，将不相关的特征项组

成７维故障样本集，这样的优势在于：（１）避免由于某
项特征的误差导致诊断错误；（２）数据集的丰富性以
及多样性能够提升深度神经网络学习能力，避免过拟

合现象。
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３　实验分析

３．１　网络结构优化
在ＶＡＥ数据扩张实验中，将５０００组电机故障真

实样本以３∶１的比例建立训练集与测试集，每一批次
采样１００组，连续训练２００００次。为寻找最优的网络
模型，实验中不断修改网络结构（学习率、学习算法），

将测试的准确率作为衡量标准，结果如表４所示。

表４　ＶＡＥ参数优化

隐层 学习率 优化算法 准确率／％

３ ０．０５ Ａｄａｍ ９５．８

３ ０．０１ Ａｄａｍ ９８．７

３ ０．００５ Ａｄａｍ ９４．３

３ ０．０１ ＳＧＤ ９７．３

３ ０．０１ Ａｄａｍ ９８．７

３ ０．０１ Ａｄａｇｒａｄ ９３．１

相同网络条件下，对比不同学习率所对应的准确

率可知，学习率的高低对于结果有很大程度的影响，而

学习率在 ０．０１情况下训练结果最优。同理，选取
Ａｄａｍ（ＡｄａｐｔｉｖｅＭｏｍｅｎｔＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ）学习算法作为网络
的最优算法。

３．２　样本扩展有效性分析
为展示ＶＡＥ网络样本扩展的有效性，实验将ＶＡＥ

编码器数据降维后映射到二维潜在空间上均值的分布

可视化，判别隐变量是否具有良好的样本重构特性。

图７（ａ）展示了真实样本潜在分布变化情况，最终将电
机样本划分为４个区域状态。

图７　数据扩展后潜在空间分布
图７（ａ）中不同的颜色深度代表不同的状态，很显

然训练之后各状态区域均匀分布，彼此之间有明显的

界限，则说明潜在空间可以重现输入即存在最小化重

构损失（ＫＬ散度）实现潜在分布与先验分布近似。
图７（ｂ）采样真实故障样本，经过变分自编码

Ｅｎｃｏｄｅｒ特征提取，Ｄｅｃｏｄｅｒ合成作用，利用误差函数反
向传播学习、优化生成结果，实现伪数据样本的合成。

与图７（ａ）相比较，显然扩展后的样本潜在空间分布近
似于真实数据分布趋势，证实ＶＡＥ生成模型的衍生能
力。且扩展后的数据集丰富了原样本，促进样本的多

样性，另外由于误差产生的噪声样本，能够增强数据

集，提升ＳＡＥ网络故障诊断的鲁棒性。
同时，实验为了实现合成结果的高效性，结合三种

误差函数对比分析采取最优方案，结果如表５所示。

表５　ＶＡＥ损失函数结果对比

样本数 隐层 算法 准确率／％

５０００ ３ 交叉熵 ９９．３

５０００ ３ 均方误差 ９３．５

５０００ ３ 绝对误差 ９２．７

实验基于相同的电机样本数量，经过３层隐层网
络（全连接层）迭代５００次对比不同误差算法最终生
成数据的准确性。从表５可知，均方误差与绝对误差
算法整体的误差偏差差距较小，而交叉熵函数对于处

理真伪偏差问题具有较大的优势，误差值明显低于另

外两种算法，因此本文采用交叉熵函数作为判别生成

模型的准则。

３．３　故障诊断分析
为了展示ＳＡＥ引入Ｄｒｏｐｏｕｔ稀疏连接对最终结果

泛化能力的影响，实验在 ＳＡＥ的基础上引入 Ｄｒｏｐｏｕｔ
率为０．５的稀疏连接，以相同的真实样本为数据源，分
别将正常ＳＡＥ以及处理后的ＳＡＥ作为诊断模型，实验
结果如表６所示。

表６　处理前后ＳＡＥ泛化能力比较

样本 诊断网络 准确率／％

５０００ ＳＡＥ ９７．３

５０００ ＳＡＥ＋Ｄｒｏｐｏｕｔ ９８．５

显然稀疏连接的引入能够更好地发挥深度网络的

表征能力以及强泛化能力。因此本文 ＳＡＥ诊断模型
即为处理后的ＳＡＥ网络。

为了进一步展示特征分析的合理性以及数据扩展

的高效性，实验将真实样本以及扩展样本分别作为训

练网络输入，稀疏化节点提取样本重要特征并进行反

复学习，将训练完成的网络用作判断故障诊断的标准，

并用测试数据检验诊断效率。实验基于相同 ＳＡＥ网
络对比不同数据集下的故障诊断结果如图８所示。
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图８　不同训练集条件下诊断偏差对比

两组实验分别经过相同参数（隐藏层：３；隐层节
点：１０；批处理量：１００；步数２００００）的 ＳＡＥ网络，比较
不同特征样本集故障诊断的优劣程度。

（１）实验１将合成的５０００组本文特征分析故障
数据集（Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｅ，Ｆ，Ｔ）作为网络输入，显然样本的数
量直接影响诊断效率的高低，且随着样本数量的升高

准确率趋于缓和，达到最优结果，最终诊断效率达到

９６．６％。
（２）在实验２的基础上增加本文提出的 ＶＡＥ数

据扩张，增加２５００组额外样本集。由于扩张的数据
是从无到有的过程，生成的伪数据通常会携带非相关

噪声元素，而这样的样本作为训练数据反而能够提高

网络的泛化能力，防止过拟合现象。因此从图８中可
以看出，５０００组相同样本数下扩展后特征集准确率会
略微高于组合特征集情况。另外样本数过少网络训练

无法达到最终状态且诊断效率无法处于最优目标，从

额外的样本集诊断结果能够观察到，随着样本数的增

多准确率也渐渐趋向于稳定达到９９．３％，证明ＶＡＥ扩
展组合特征对于永磁同步电机匝间短路及永磁体失磁

故障诊断的高效性。

３．４　与传统方法的对比
不同诊断方法对比结果如表７所示。

表７　不同诊断方法结果对比分析

样本 数据集 方法 准确率／％

５０００ 真实样本 ＷＴ＋ＳＶＭ［１］ ８５．６

５０００ 真实样本 ＥＭＤ＋ＳＶＭ［３］ ８８．３

５０００ 真实样本 ＢＰ［５］ ８８．７

５０００ 真实样本 模糊＋ＢＰ１５］ ９０．０

５０００ 真实样本 ＤＳＡＥ［７］ ９８．６

７５００ 扩张样本 本文方法 ９９．３

（１）小波变换以及经验模态分解作为传统信号处
理方法，与ＳＶＭ分类器相结合用作电机故障诊断。诊
断结果展示了这两种方法的实用性，且相对深度神经

网络其结构简单，计算方便，但效率不及另外几种

方法。

（２）ＢＰ神经网络作为回归、分类问题的常客，其
良好的监督学习以及泛化能力在电机故障诊断领域也

有较好的深入，且结果也比较让人满意。从表７中看
出，ＢＰ诊断效率为８８．７％足以证明 ＢＰ的可行性，但
整体效率还需大幅提升。

（３）模糊逻辑与ＢＰ神经网络的结合，既继承了知
识的模糊性，又兼顾了网络学习能力强的特点，其核心

是利用阈值向量判别方法。这样的诊断策略从最终的

诊断效率可以看出它的可靠性以及灵活性。

（４）最后两种方法的共同点在于它们都是基于深
度学习网络来实现电机故障诊断。ＤＳＡＥ是在稀疏自
编码网络的基础上增加噪声的方法来提高训练的鲁棒

性，其诊断效率达到９８．６％，证实深度学习在故障诊
断的高效性。而本文提出 ＶＡＥ＋ＳＡＥ的方法，通过深
度学习数据扩张模型一方面增加样本数量提升数据集

多样性，另一方面由于误差产生的噪声数据可以达到

增强数据集的作用，其优势在于减少人工工作量，减少

计算机资源消耗，并能够获得精确的诊断结果。

４　结　语

组合特征融合深度学习变分自编码网络可以有效

分析永磁同步电机匝间短路及失磁故障，弥补深度网

络大数据背景下样本不足等问题。本文主要结论如下：

（１）频域电流、磁通密度、电磁转矩特征分析可以
结合相关因素，减少由于数据采集失误引起的巨大偏

差。相比于单一特征项数据，本文组合特征细化故障

元素，从不同角度综合分析故障优劣程度，展示其对于

匝间短路和失磁故障的合理性。

（２）引入变分自编码网络高效扩展特征，一方面
增加数据集数量，另一方面增强了数据集。与人工采

集数据集相比，优势在于：节约时间、减少成本。另外

生成的伪数据能够提高训练网络的抗干扰能力，从而

实现高效故障诊断。

（３）故障诊断模型引入稀疏性原理提升了自编码
网络的泛化能力，避免过拟合现象，并优化了整体的故

障诊断效率。
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无刷直流电机实时故障诊断方法［Ｊ］．西北工业大学学
报，２０１１，２９（５）：７３２－７３７．

［６］时培明，梁凯，赵娜，等．基于深度学习特征提取和粒子
群支持向量机状态识别的齿轮智能故障诊断［Ｊ］．中国
机械工程，２０１７，２８（９）：１０５６－１０６１．

［７］孙文臖，邵思羽，严如强．基于稀疏自动编码深度神经
网络的感应电动机故障诊断［Ｊ］．机械工程学报，２０１６，
５２（９）：６５－７１．

［８］ＧｏｙａｌＰ，ＨｕＺ，ＬｉａｎｇＸ，ｅｔａｌ．ＮｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃＶａｒｉａｔｉｏｎａｌ
ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒｓｆｏｒＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＲｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．
ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２０１７：５１０４－５１１２．

［９］ＱｉＺＦ，ＬｉｕＱＱ，ＷａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｂａｔｔｌｅｄａｍａｇｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ
ｂａｓｅｄｏｎａｎｉｍｐｒｏｖｅｄＫｕｌｌｂａｃｋＬｅｉｂｌｅｒｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅｓｐａｒｓｅ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ［Ｊ］．ＦｒｏｎｔｉｅｒｓｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ＆Ｅ
ｌｅｃｔｒｏｎｉｃＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１７，１８（１２）：１９９１－２０００．

［１０］梁中军，邹华，郭静，等．基于多维特征挖掘的服务质量
预测方法［Ｊ］．电子学报，２０１４．

［１１］ＫｉｎｇｍａＤＰ，ＳａｌｉｍａｎｓＴ，ＷｅｌｌｉｎｇＭ．Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｄｒｏｐｏｕｔ
ａｎｄｔｈｅｌｏｃａｌｒｅｐａｒａｍｅｔｅｒｉｚａｔｉｏｎｔｒｉｃｋ［ＥＢ］．ｅｐｒｉｎｔａｒＸｉｖ：
１５０６．０２５５７，２０１５．

［１２］李垣江，张周磊，李梦含，等．采用深度学习的永磁同步电
机匝间短路故障诊断方法［Ｊ／ＯＬ］．电机与控制学报：１－
８［２０１８－１２－１７］．ｈｔｔｐ：／／ｋｎｓ．ｃｎｋｉ．ｎｅｔ／ｋｃｍｓ／ｄｅｔａｉｌ／２３．
１４０８．ＴＭ．２０１８１０１８．１４２２．００４．ｈｔｍｌ．

［１３］伍召莉．永磁同步电机失磁分析及在线监测［Ｄ］．北京：
北京交通大学，２０１２．

［１４］ＧｕｏＨ，ＸｕＪ．Ｆａｕｌｔｔｏｌｅｒａｎｔｃｏｎｔｒｏｌｗｉｔｈｔｏｒｑｕｅｌｉｍｉｔａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｆａｕｌｔｍｏｄｅｆｏｒｔｅｎｐｈａｓｅｐｅｒｍａｎｅｎｔｍａｇｎｅｔｓｙｎ
ｃｈｒｏｎｏｕｓｍｏｔｏｒ［Ｊ］．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＡｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ，２０１５，
２８（５）：１４６４－１４７５．

［１５］张振红，焦留成，王大虎，等．基于模糊神经网络的故障诊
断在永磁直线同步电动机中的应用［Ｊ］．电机与控制学
报，２００３（１）：


２２－２５．

（上接第７０页）
［６］ＸｕＪ，ＷａｎｇＧ，ＬｉＴ，ｅｔａｌ．Ｆａｔｎｏｄｅｌｅａｄｉｎｇｔｒｅｅｆｏｒｄａｔａ

ｓｔｒｅａｍｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ［Ｊ］．ＫｎｏｗｌｅｄｇｅＢａｓｅｄ

Ｓｙｓｔｅｍｓ，２０１７，１２０（１）：９９－１１７．
［７］ＦｅｎｇＸ，ＨｕＸ，ＬｉｕＹ．Ｒａｄａｒｓｉｇｎａｌｓｏｒｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆｋ

ｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｄａｔａｆｉｅｌｄ［Ｃ］／／２０１７３ｒｄＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒａｎｄＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｓ
（ＩＣＣＣ）．ＩＥＥＥ，２０１７：２２６２－２２６６．

［８］ＪｉａｎｇＪ，ＨａｏＤ，ＣｈｅｎＹ，ｅｔａｌ．ＧＤＰＣ：Ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎｂａｓｅｄ
ＤｅｎｓｉｔｙＰｅａｋｓＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］．ＰｈｙｓｉｃａＡ：Ｓｔａｔｉｓｔｉ
ｃａｌＭｅｃｈａｎｉｃｓａｎｄｉｔｓＡｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１８，５０２（１）：３４５
－３５５．

［９］ＧｅｎｇＹ，ＬｉＱ，ＺｈｅｎｇＲ，ｅｔａｌ．ＲＥＣＯＭＥ：ａｎｅｗｄｅｎｓｉｔｙ
ｂａｓｅｄｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｕｓｉｎｇｒｅｌａｔｉｖｅＫＮＮｋｅｒｎｅｌｄｅｎｓｉｔｙ
［Ｊ］．ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，４３６（１）：１３－３０．

［１０］ＬｉｕＲ，ＷａｎｇＨ，ＹｕＸ．Ｓｈａｒｅｄｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｂａｓｅｄｃｌｕｓ
ｔｅｒｉｎｇｂｙｆａｓｔｓｅａｒｃｈａｎｄｆｉｎｄｏｆｄｅｎｓｉｔｙｐｅａｋｓ［Ｊ］．Ｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎＳｃｉｅｎｃｅｓ，２０１８，４５０（１）：２００－２２６．

［１１］李涛，葛洪伟，苏树智．自动确定聚类中心的密度峰聚类
［Ｊ］．计算机科学与探索，２０１６，１０（１１）：



１６１４－１６２２．

（上接第１０６页）
［９］ＺｈａｏＤＷ，ＴａｎＪＪ，ＹａｎｇＷＢ，ｅｔａｌ．Ａｎｉｍｐｒｏｖｅｄｖｉｂｅａｌ

ｇｏｒｉｔｈｍｆｏｒｆａｓｔｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎｏｆｇｈｏｓｔｓａｎｄｓｔａｔｉｃｏｂｊｅｃｔｓ
［Ｃ］／／ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＩＣＭＡ）．Ｃｈａｎｇｃｈｕｎ，Ｃｈｉｎａ，２０１８：８８９－８９３．

［１０］ＶａｎＤｒｏｏｇｅｎｂｒｏｅｃｋＭ，ＰａｑｕｏｔＯ．Ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ：
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓｆｏｒｖｉｂｅ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｍｐｕｔ
ｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃ
ｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐ．Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，ＲＩ，ＩＥＥＥ，２０１２：３２－３７．

［１１］于之靖，马凯，王志军，等．采用改进 ＫＬＴ算法的标志
点匹配方法［Ｊ］．激光与光电子学进展，２０１８，５５（２）：１０８
－１１４．

［１２］ＸｕＹＭ，ＺｈａｎｇＪ，ＧｕＪＰ，ｅｔａｌ．ＡｎｏｐｔｉｍｉｚｅｄＶｉｂｅｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｇｒａｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎａｎｄＭｉｎｋｏｗｓｋｉ
ｄｉｓｔａｎｃｅ［Ｃ］／／３２ｎｄＹｏｕｎｔｈＡｃａｄｅｍｉｃＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆ
ＣｈｉｎｅｓｅＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎｏｆＡｕｔｏｍａｔｉｏｎ（ＹＡＣ）．Ｈｅｆｅｉ，Ｃｈｉｎａ，
２０１７：６６－７１．

［１３］薛阳，张亚飞，杨天宇，等．一种针对抖动视频序列的运
动目标检测算法［Ｊ］．激光与光电子学进展，２０１８，５５（９）：
３３２－３３８．　

［１４］ＧｏｙｅｔｔｅＮ，ＪｏｄｏｉｎＰ，ＰｏｒｉｋｌｉＦｅｔａｌ．Ｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ．ｎｅｔ：
Ａｎｅｗｃｈａｎｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂｅｎｃｈｍａｒｋｄａｔａｓｅｔ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
ＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎＷｏｒｋｓｈｏｐ．Ｐｒｏｖｉｄｅｎｃｅ，ＲＩ，ＩＥＥＥ，２０１２：１－８．

［１５］ＺｉｖｋｏｖｉｃＺ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄａｄａｐｔｉｖｅｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｆｏｒ
ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ１７ｔｈＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｃａｍｂｒｉｄｇｅ．ＩＥＥＥ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＳｏｃｉｅｔｙ，２００４：２８－３１．

［１６］ＳａｊｉｄＨ，ＣｈｅｕｎｇＳＣ．Ｕｎｉｖｅｒｓａｌｍｕｌｔｉｍｏｄｅｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｓｕｂ
ｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，
２６（７）：３２４９－３２６０．
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